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た（Baron and Kenny, 1986; MacKinnon, 2008）．Baron and Kenny（1986）の方法では，Aを曝露
変数，M を中間変数，Y を結果変数としたとき，以下のような 2つの線形回帰モデルを考える．
E[Y |A = a,M = m] = β0 + β1a + β2m,(1.1)
E[M |A = a] = γ0 + γ1a,(1.2)
†横浜市立大学 学術院医学群臨床統計学・疫学：〒 236–0004 神奈川県横浜市金沢区福浦 3–9
60 統計数理 第 62 巻 第 1 号 2014
図 1．Baron and Kenny（1986）により提案されたモデル．
図 2．識別のための仮定を満たす因果グラフ．
この時，β1 は曝露 Aの結果変数 Y に対する直接効果（図 1における A → Y の経路を通じた効
果），β2γ1 は曝露 Aの結果変数 Y に対する間接効果（図 1における A → M → Y の経路を通じ
た効果）と解釈される（Baron and Kenny, 1986）．しかしながら，この方法には少なくとも以下に





問題が挙げられる．図 2の様に，中間変数M と結果変数 Y の両者に影響を与える様な交絡因
子 C2が存在するとき，C2を解析時に調整しない場合は，（例え曝露 Aがランダム割り付けされ
ていたとしても）β1はもはや直接効果と解釈できず，推定結果はバイアスを伴ったものとなる．
この理由は，モデル（1.1）において中間変数M を条件付けることによって，A → M ← C2 → Y
の経路において合流点層別バイアス（collider stratiﬁcation bias）と呼ばれるバイアスが生じてし
まうためである（Cole and Herna´n, 2002; Cole et al., 2010）．この時，Aと Y の間に因果的関連
が存在しなかったとしても，Aと Y の間には非因果的な関連が生じてしまう．

















全米保健医療統計センタ （ーNational Center for Health Statistics; NCHS）は，同センターの
ホームページにおいて，全米の出生証明書のデータと乳児死亡（生後 1年未満の死亡）のデータを
リンケージ可能な状態で公表している．先行研究の結果から，妊婦の適切な出生前ケア（A = 1:
適切，A = 0: 不適切; 検診の密度等で定義）によって乳児死亡（Y = 1: 死亡，Y = 0: 生存）があ
る程度予防できることが示唆されているが（Partridge et al., 2012），その予防効果のうちのどの








に高めるとともに（p = 0.037），産後 4週間後の完全母乳割合（Y）を有意に高める（介入に対する
調整オッズ比: 2.32; p = 0.047）ことが示唆された．介入効果のうちの大部分は，当初の狙い通
り自己効力感の増加を通じた間接効果で説明できるであろうか．それとも，例えば産後うつの






（2012）は，染色体 15q25.1上の rs8034191と rs1051730の 2つの一塩基多型それぞれ（A）が肺癌
発症（Y）に与える影響のうち，どの程度が喫煙割合（M）の増加を介した間接効果で説明される
かを検討している．その結果，間接効果/直接効果が [0,1]に収まるという仮定のもとで計算し




Y を決められた観察期間内の疾病発生を表す 2値の結果変数（1: 疾病あり，0: 疾病なし），A
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とM(a)を，対象者が A = aを受けた場合に観察されたであろう潜在的な結果変数および中間
変数の値とする．同様に，Y (a,m)を A = a, M = mを受けた場合に観察されたであろう潜在
的な結果変数の値とする．また，観察データと潜在データを関連付けるために，以下に述べる
一致性の仮定（consistency assumption）と構成性の仮定（composition assumption）を置く．一致
性の仮定は，A = aかつM = mが観察されたサブグループでは，結果変数 Y が潜在結果変
数 Y (a,m)と一致するという仮定である（VanderWeele, 2009a）．同様に，A = aが観察された
サブグループでは，中間変数M が潜在変数M(a)と一致することを仮定する．また，構成性
の仮定は，Y (a) = Y (a,M(a))を意味する（Pearl, 2009）．これらの仮定に関する議論について






（A = 1）と受けなかった場合（A = 0）の比較として以下で定義される．
TE = E[Y (1)− Y (0)] = E[Y (1,M(1))− Y (0,M(0))]
総合効果は，自然な直接効果（natural direct eﬀect; NDE）と自然な間接効果（natural indirect ef-
fect; NIE）に分解される（Robins and Greenland, 1992; Pearl, 2001）．自然な直接効果は中間変数
をM(0)に固定した場合の曝露効果として以下で定義される．
NDE = E[Y (1,M(0))− Y (0,M(0))]
NDEは中間変数の値を曝露なし（A = 0）の条件下での “自然な”値で評価しているため，自然な
直接効果と呼ばれる（Pearl, 2001, 2012a）．同様に，自然な間接効果は曝露を A = 1に固定した
もとで，中間変数がM(0)からM(1)に変化した場合の比較として以下で定義される．
NIE = E[Y (1,M(1))− Y (1,M(0))]
NIEは総合効果のうち，曝露を受けることによって中間変数の値が変わることによる結果変数
への影響を表している（Hafeman and Schwartz, 2009; Hafeman and VanderWeele, 2011）．この
時，以下のような総合効果の分解が成立する．
TE = NIE + NDE
効果の分解は個人レベルでも成立する．すなわち，対象者 i(i = 1, . . . , n)に対して総合効果，自
然な直接効果・間接効果はそれぞれ TEi = Yi(1)− Yi(0)，NDEi = Yi(1,Mi(0))− Yi(0,Mi(0))，
NIEi = Yi(1,Mi(1)) − Yi(1,Mi(0))で定義され，TEi = NIEi + NDEi が成立する．なお，以上
の自然な直接効果・間接効果の定義においては，（A, M , Y）間の関連に対するモデルの関数形
が線形であることや，交互作用が存在しないことは何ら仮定されていない点は重要である．ま





CDE(m) = E[Y (1,m)− Y (0,m)]
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図 1において，曝露変数 Aを喫煙に対する介入（A = 1: 喫煙，A = 0: 禁煙），中間変数M を
LDLコレステロール値，結果変数 Y を心筋梗塞の発症有無（Y = 1: あり，Y = 0: なし）とする．
自然な直接効果はコレステロール値を禁煙した場合の値（M(0)）に保った時の，喫煙を続けた場
合（A = 1）と禁煙した場合（A = 0）の比較であり，自然な間接効果は曝露を喫煙あり（A = 1）に
固定したもとで，コレステロール値が禁煙した場合の値（M(0)）から禁煙しなかった場合（M(1)）
の値に変化した場合の比較となる．一方，制御された直接効果は，コレステロール値をある値














Y (1,M(0))を観察するためには 1©禁煙とは異なる脂質への介入法がある（例: 高脂血症治療薬）
こと， 2©喫煙の脂質への効果のみをブロックできる方法がある（例: 脂質上昇作用のみをなくし
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この仮定は解釈が難しいが，本質的には曝露変数の影響を受ける中間変数 -結果変数間の交絡因
子 L（図 3参照）が存在しないことを意味する（VanderWeele, 2009c）．
図 2は，識別のための仮定を満たす状況を表す因果グラフである．C1 は曝露変数 -結果変数
間，曝露変数 -中間変数間の交絡因子を表す．C2 は中間変数間結果変数間の交絡因子を表す．
図 2において C1 から C2 への影響（矢線）がない場合，あるいは C2 から C1 への影響（矢線）が
ある場合でも，以下に述べる識別に関する結果は同様に成立する．直接効果・間接効果の推定
























E[Y (1,m)|M(0) = m, c] Pr[M(0) = m|c]p(c) ∵一致性
ここで（4.5）最右辺中の E[Y (1,m)|M(0) = m, c]，Pr[M(0) = m|c]についてそれぞれ
E[Y (1,m)|M(0) = m, c] = E[Y (1,m)|c] ∵仮定（4.4）(4.6)
= E[Y (1,m)|A = 1, c] ∵仮定（4.2）
= E[Y (1,m)|A = 1,M = m, c] ∵仮定（4.3）
= E[Y |A = 1,M = m, c] ∵一致性
Pr[M(0) = m|c] = Pr[M(0) = m|A = 0, c] ∵仮定（4.1）(4.7)
= Pr[M = m|A = 0, c] ∵一致性
が成立する．（4.6）および（4.7）最右辺は観察データから推定可能な量であり，それらを（4.5）に
代入することで





E[Y |A = 1,M = m, c] Pr[M = m|A = 0, c]p(c)
を得る．同様にして，a= 0,1について













{E[Y |A = 1,M = m, c]− E[Y |A = 0,M = m, c]}(4.10)







E[Y |A = 1,M = m, c](4.11)
×{Pr[M = m|A = 1, c]− Pr[M = m|A = 0, c]}p(c)
（4.10），（4.11）が妥当であるための十分条件は他にも複数提案されており（Robins, 2003; Petersen









{E[Y |A = 1,M = m, c]− E[Y |A = 0,M = m, c]}p(c)
（4.10），（4.12）より，（C = cで条件付けた）自然な直接効果は，条件付き確率Pr[M = m| A = 0, c]
を用いて制御された直接効果 CDE(m)の重み付き平均をとったものであることが理解できる．
Y，M それぞれに対して以下の線形モデルが成立する場合，
E[Y |A = a,M = m,C = c] = β0 + β1a + β2m + β3am + β4c,(4.13)
E[M |A = a,C = c] = γ0 + γ1a + γ2c
自然な直接効果・間接効果および制御された直接効果はそれぞれ
NDE = β1 + β3(γ0 + γ2E[C]),
NIE = (β2 + β3)γ1,
CDE(m) = β1 + β3m
と表現することができる．ここでモデル（4.13）において AとM の間に交互作用が存在しない場
合，すなわち β3 = 0の場合，自然な直接効果および制御された直接効果は β1と等しく，自然な間
接効果は β2γ1と等しい．したがってこの時，Baron and Kenny（1986）による古典的なアプロー
チの結果に帰着する．このことから，自然な直接効果・間接効果の概念は，古典的なアプローチ
を拡張したものとなっていることが分かる．自然な間接効果・直接効果および制御された直接
効果の推定量の分散推定については，デルタ法（VanderWeele and Vansteelandt, 2009）あるいは







Vansteelandt, 2010）．この場合，C = cを与えたもとでの条件付きリスク比（総合効果）は，以下
のように自然な間接効果と直接効果の積で表すことが出来る．
Pr[Y (1) = 1|c]
Pr[Y (0) = 1|c] =
Pr[Y (1,M(1)) = 1|c]
Pr[Y (0,M(0)) = 1|c] =
Pr[Y (1,M(1)) = 1|c]
Pr[Y (1,M(0)) = 1|c] ×
Pr[Y (1,M(0)) = 1|c]
Pr[Y (0,M(0)) = 1|c]
同様に，制御された直接効果は E[Y (1,m)|c]/E[Y (0,m)|c]で与えられる．オッズ比スケールで
は，総合効果は以下のように分解される．
Pr[Y (1) = 1|c]/{1− Pr[Y (1) = 1|c]}
Pr[Y (0) = 1|c]/{1− Pr[Y (0) = 1|c]} =
Pr[Y (1,M(1)) = 1|c]/{1− Pr[Y (1,M(1)) = 1|c]}
Pr[Y (1,M(0)) = 1|c]/{1− Pr[Y (1,M(0)) = 1|c]}
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図 3．識別のための仮定を満たさない因果グラフ．(a)中間変数 -結果変数間の未測定の交絡因
子 U が存在する場合，(b)曝露変数の影響を受ける交絡因子 Lが存在する場合．
×Pr[Y (1,M(0)) = 1|c]/{1− Pr[Y (1,M(0)) = 1|c]}
Pr[Y (0,M(0)) = 1|c]/{1− Pr[Y (0,M(0)) = 1|c]}
本節で述べた方法の大部分は，Imai et al.（2010a）の開発した Rパッケージ，あるいは Valeri
and VanderWeele（2013）の作成した SASおよび SPSSマクロで実装可能である．直接効果・間
接効果の推定方法には，他にも周辺構造モデルに基づく IPW（inverse probability weighting）法
など，観察データをモデル化する部分の異なる複数の方法が提案されている（Goetgeluk et al.,











度解析手法として，VanderWeele and Chiba（2014）の方法を紹介する．図 3に，仮定（4.3），（4.4）
が成立しない因果グラフの例を示す．図 3(a)は中間変数 -結果変数間の未測定の交絡因子 U が
存在する場合，図 3(b)は曝露変数の影響を受ける交絡因子 Lが存在する場合である．
データから推定できない感度パラメータ δ(m, c)を以下のように定義する．
δ(m, c) = E[Y (1,m)|A = 1,M = m, c]− E[Y (1,m)|A = 0,M = m, c]
2.1 節で述べた周産期疫学の例では，感度パラメータ δ(1, c) = E[Y (1, 1)|A = 1,M = 1, c] −
E[Y (1, 1)|A = 0,M = 1, c]は，母親が適切なケアを受けて正期産であった集団（A = 1, M = 1）
と，不適切なケアを受けて正期産であった集団（A = 0, M = 1）という，2つの異なるサブグルー
プにおける，「（仮想的に）“適切なケアを受けて正期産であった場合の”乳児死亡割合の差」であ
る．恐らく，適切なケアを受けて正期産であった集団（A = 1, M = 1）は，不適切なケアを受け
ても正期産であった集団（A = 0, M = 1）よりも総じて不健康であると思われるので，乳児死
亡割合は前者の方が高いと考えられる．この場合，δ(1, c) > 0となる．一方，感度パラメータ
δ(0, c) = E[Y (1, 0)|A = 1,M = 0, c]−E[Y (1, 0)|A = 0,M = 0, c]は，母親が適切なケアを受けて




（A = 1, M = 0）は，不適切なケアを受けて早産であった集団（A = 0, M = 0）よりも総じて不健
康的であろうから，乳児死亡割合は前者の方が高いと考えられる．この場合も，δ(0, c) > 0と
なる．
ここで（4.10），（4.11）の右辺をQNDE , QNIE と置くと，仮定（4.1），（4.2）のみのもとで以下が
成立する（VanderWeele and Chiba, 2014）．





δ(m, c) Pr[M = m|A = 0, c]p(c),













パラメータを δ(m) = E[Y (1,m)|A = 1,M = m]− E[Y (1,m)|A = 0,M = m]と cに依存しない
形で与える，より簡便な感度解析法を提案しており，先験的な知識に基づく（データからは確認
できない）仮定のもとで δ(m)の値の範囲を決める他の方法をいくつか提案している．これらの






Pr[M = m| A = 0, c]および p(c)の推定を考慮に入れる必要があるが，VanderWeele and Chiba
（2014）はブートストラップ法を用いることを推奨している．同様の条件のもとで適用できる感




























96.4−84.9 = 11.5%（95%信頼区間 [CI]: 11.33 to 11.62）となった．また，表 3より，乳児死亡割合
に関する未調整の曝露の総合効果は，リスク差で 0.52−1.57 = −1.05%（95% CI: −1.10 to −1.00）
となった．また，中間変数で層別した場合，リスク差は正期産で 0.30− 0.75 = −0.45%（95% CI:




















パラメータ δ(1, c)および δ(0, c)について以下のように見積もった．まず，δ(1, c)については，
E[Y (1, 1)|A = 1,M = 1] = E[Y |A = 1,M = 1]の推定値である 0.3%の約 4分の 1である場合
として 0.075%（シナリオ 1），約 3分の 1である場合として 0.10%（シナリオ 2）を与えた．次に，
δ(0, c)については，E[Y (1, 0)|A = 1,M = 0] = E[Y |A = 1,M = 0]の推定値である 6.6%の約 4




ラップ法による 95% CI: −0.858 to −0.753），−0.20%（95% CI: −0.256 to −0.138），−0.60%（95%
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がって自然な間接効果）は過大評価されていると考えられる．感度解析の結果は，そのようなバ
イアスを補正したものであると解釈できる．感度解析のシナリオ 1では，総合効果に対する間接
効果の割合は 39.4%，シナリオ 2では 27.2%となり，これらの場合では間接効果よりもむしろ正
期産を介しない直接効果の影響の方が大きく推定された．以上より，本解析事例においては推定
のための仮定の崩れによる結果への影響は比較的大きいことが示唆された．なお，NIE/TEの
値は [0,1]に収まらない可能性があることに注意が必要である．Wang and Taylor（2002）は同様
の指標が [0,1]に収まる十分条件について論じている．また，仮定（4.1），（4.2）のみに基づく自然
な直接効果のバウンド（Chiba and Taguri, 2013）は下限，上限それぞれ −1.57%（95% CI: −1.60











本論文では Y (1) − Y (0) = {Y (1,M(1)) − Y (1,M(0))} + {Y (1,M(0)) − Y (0,M(0))} という
総合効果の分解を考えたが，3節で触れたように Y (1) − Y (0) = {Y (1,M(1)) − Y (0,M(1))} +
{Y (0,M(1))− Y (0,M(0))} という分解も可能である．Robins and Greenland（1992）では自然な
直接効果 {Y (1,M(a))− Y (0,M(a))}と間接効果 {Y (a,M(1))− Y (a,M(0))} (a = 0, 1)のうち，
a = 0の場合を純粋直接効果・間接効果（pure direct eﬀect/indirect eﬀect），a = 1の場合を総合




1992; Hafeman and Schwartz, 2009）．このことを確認するために，総合効果の以下の 3つの要
素への分解を考える（VanderWeele, 2013a）．
Y (1)− Y (0) = {Y (1,M(0))− Y (0,M(0))}+ {Y (0,M(1))− Y (0,M(0))}(7.1)
+{Y (1, 1)− Y (1, 0)− Y (0, 1) + Y (0, 0)}{M(1)−M(0)}
この等式の証明は VanderWeele（2013a）に与えられている．（7.1）の右辺の 1番目の要素，2番
目の要素はそれぞれ純粋直接効果および純粋間接効果である．3番目の要素は曝露変数と中間
変数の交互作用効果 {Y (1, 1) − Y (1, 0) − Y (0, 1) + Y (0, 0)} = {Y (1, 1) − Y (0, 0)} − [{Y (1, 0) −
Y (0, 0)} + {Y (0, 1) − Y (0, 0}] に曝露変数の中間変数への効果 {M(1) −M(0)} を乗じたものと
なっている．この 3番目の要素について，以下の等式が成立する．
{Y (1, 1)− Y (1, 0)− Y (0, 1) + Y (0, 0)}{M(1)−M(0)}(7.2)
= {Y (1,M(1))− Y (0,M(1))} − {Y (1,M(0))− Y (0,M(0))}














とも呼ばれており（Imai et al., 2010c; VanderWeele and Vansteelandt, 2010），統計学的に類似し
た問題であるサロゲートエンドポイントの評価の文脈でも同様な指標を用いることが提案されて
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Estimation and Sensitivity Analysis of Direct and Indirect Eﬀects
Masataka Taguri
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Estimation of causal eﬀects of an exposure on the disease occurrence is an overarching
goal of epidemiological studies. Once it is established that an exposure aﬀects disease risk,
questions often arise as to the relative importance of diﬀerent possible pathways for the
eﬀect. This can be done by eﬀect decomposition of a total eﬀect of an exposure into a
direct and an indirect eﬀect. This article reviews statistical methods on direct and indi-
rect eﬀects based on a potential outcome model. It discusses the deﬁnition, assumptions,
and identiﬁcation formulas for direct and indirect eﬀects. It also discusses a sensitivity
analysis method for these eﬀects that is applicable when an assumption of no unmeasured
confounding is violated. We apply these methods to the 2003 US birth certiﬁcate and
infant death data provided by the National Center for Health Statistics.
Key words: Causal inference, sensitivity analysis, eﬀect decomposition, direct and indirect eﬀects,
unmeasured confounders.
